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 چکیده

تراز آب نوسانات های سری زمانی پارامترهای کمی )سازی دادهدر این مطالعه، دو مدل فرا ابتکاری هوش مصننویی برای بنهیه     

 2112تا  2112کربنات( آب زیرزمینی درون یک چاه مشاهداتی واقع در بهر کرمانشاه، ایران، از سال زیرزمینی( و کیفی )کلر و بی

تکامل تفاضلی الگوریتم ، (ELM) صنورت ماهانه اراهه بندب برای تعریم مدل هیهریدی هوش مصننویی، مابنین آموزش نیرومند به

(DE) های مابنین آموزش نیرومند وود تطهیقی و تهدیل موجک با هم ترکیب بندند و مدل(SAELM) مابین آموزش -و موجک

های سری زمانی از تابع ویرهای موثر دادهأاراهه بندندب لاز  به ککر اسنت که برای بنناسایی ت(WSAELM)  نیرومند وود تطهیقی

درصد  31های هوش مصننویی و های مشناهداتی برای آموزش مدلدرصند داده 21ی اسنتفاده گردیدب یلاوه بر این، وود همهسنتگ

ریدی های هیههای مختلفی برای الگوریتمویرهای موثر، مدلأباقیمانده برای تسنت آنها اسنتفاده بندندب سنبا، با استفاده از این ت

SAELM  وWSAELM سازی تراز آب زیرزمینی، کلر های برتر برای مدلتحلیل حساسیت، مدل تعریم بدندب سبا با اجرای یک

سننازی نوسننانات آب زیرزمینی، مقادیر ضننریب جهت بننهیه WSAELMبرتر  ینوان مثال، برای مدلکربنات معرفی بنندندب بهو بی

دست آمدندب لاز  هب 923/1و  021/92، 922/1ترتیب مساوی با به (NSC)  و ضریب نش (VAF)، بناو  یملکرد (R)همهسنتگی 

های سری زمانی ویرهای دادهأینوان موثرترین تبه t)-(4و  t)-(t ،3)-(t ،2)-(1ویرهای أنیز ت 3HCOبینی به ککر است که برای پیش

 سازی کردکمتر از واقعی بهیه 3HCOو  Clبنناسنایی بدندب با اجرای یک تحلیل ید  قطعیت نشان داده بد که مدل برتر مقادیر 

 بینی نمودبا مدل برتر مقادیر تراز آب زیرزمینی را با یملکردی بیشتر از مقدار واقعی پیشام

 ، نوسانات آب زیرزمینیبآموزش نیمابکربنات، تهدیل موجک، کلر، ؜الگوریتم تکامل تفاضلی، بی های کلیدی:واژه

 

 مقدمه

ک و وش دلیل گرمایش کره زمین و تغییر اقلیم، نواحی؜به     

اندب ؜رو بده؜روبه مین آب بیرین کافی با چالشأوشک برای ت؜نیمه

ت اسواقع ینوان مثال، کشور ایران که در جنوب غربی آسیا ؜به

مشکلات  اًبابد که اویروشک میدارای اقلیمی وشک و نیمه

مین آب آبامیدنی داردب به یهارت دیگر، بخش أفراوانی در زمینه ت

-توجهی از مصارف بهری و کشاورزی در ایران از منابع آبقابل

بود که در چند دهه اویر به دلیل مین میأتهای زیرزمینی 

های بسیاری دچار ؜، دبتاین منابعحد از ازبیش بردابت

ها، ؜هایی مانند کاهش تراز آب زیر زمینی، تشکیل فروچاله؜بحران

های سطحی ؜بدن منابع آببور بدن آب زیرزمینی، وشک

ی زسا؜اندب بنابراین، تخمین و مدل؜ها( بدهها و دریاچه)رودوانه

های زیرزمینی در کشور ایران پارامترهای کیفی و کمی آب

 های هوشاهمیت بالایی داردب بایان ککر است که استفاده از مدل

مان و جویی در ز؜سازی و صرفه؜دلیل دقت بالا در مدلمصنویی به

های اویر، ها روز به روز در حال گسترش استب در سالهزینه
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 بینی پارامترهایبرای پیشهای مختلم هوش مصنویی الگوریتم

؛ دانشور 1392)ترابی  اندکار رفتهبههای زیرزمینی مختلم آب

 ینوان مثالب به(1392؛ نیکهخت 1399، 1392وثوقی 

-قابلیت مدل تکاملی برنامه (2112سیواپراگاسا  و همکاران )

بینی نوسانات تراز آب زیرزمینی در نویسی ژنتیک را برای پیش

Arjuna Nadhi ور هند بررسی کردندب این نویسندگان نشان کش

سازی تغییرات آب دادند که این مدل توانایی مناسهی در بهیه

با ترکیب ( 2111نورانی و همکاران ) زیرزمینی دابتب همچنین،

ینی بتهدیل موجک و بهکه انفیا یک مدل هیهریدی برای پیش

دندب اتغییرات تراز آب زیر زمینی واقع در ولیج مکزیک توسعه د

انفیا را با هم مقایسه -های انفیا و موجکآنها قابلیت مدل

کرده و نشان دادند که مدل ترکیهی توانایی بهتری در مقایسه با 

با استفاده  (2112ژانگ و همکاران ) مدل انفیا دابتب در ادامه،

از مدل بهکه یصهی مصنویی و بهکه انفیا تغییرات تراز آب 

 2119تا  2111ر کشور چین را از سال د Jilinزیر زمینی در بهر 

با ( 2119ملکزاده و همکاران ) سازی کردندب در ادامه،را مدل

ترکیب تهدیل موجک و مابین آموزش نیرومند، یک مدل 

سازی تغییرات آب زیرزمینی هیهریدی هوش مصنویی برای مدل

تعریم نمودندب آنها با اجرای یک تحلیل حساسیت موثرترین 

های سری زمانی را معرفی نمودندب همچنین، کلر هویرهای دادأت

ر های زیمهمترین پارامترهای کیفی منابع آب وکربنات جزو بی

سازی بوند که مطالعاتی پیرامون مدلزمینی محسوب می

ندب اهای زیرزمینی انجا  بدهدار در آبترکیهات کلردار و کربنات

ستفاده از بهکه با ا (2110هووانگ و همکاران ) ینوان مثال،به

ANFIS  و رگرسیون وطی بروی از پارامترهای کیفی درون

فسفر در یک  کربنات وسفره آب زیرزمینی از قهیل آمونیو  بی

برزگر و همکاران  سازی نمودندبدبت در کشور چین را بهیه

و  WA-GMDHیملکرد روش  یابیبه منظور ارز (2112)

بر طول  یمهتن یهاکردن مدل بیو ترک WA-ELM یهامدل

 یزساهیدست به به ،ینیرزمیتراز آب ز ینیبشیپ یموج برا

 312بناب زدندب آنها در مطالعه وود از -آبخوان دبت مراغه

آموزش مدل و  یبرا ینیرزمیمجمویه داده ماهانه تراز آب ز

 یریگجهینت انیآن استفاده کردندب آنها در پا شیآزما نیهمچن

 یهامدل یر طول موج، یملکردهاب یمهتن یهانمودند که مدل

GMDH  وELM د بههو یآت ینیرزمیتراز آب ز ینیبشیرا در پ

مدل بهکه  (2112کیسی و همکاران ) ب یلاوه بر این،بخشندیم

سازی ازدحا  کرات های بهینهتوسط الگوریتم یصهی مصنویی را

 هایسازی پارامترهای کیفی آببرای بهیه(DE) وتکامل تفاضلی 

 (2112محمد رضاپور و همکاران ) سازی کردندبزیرزمینی بهینه

ها ژنتیک و نرو فازی مشخصات کیفی آب با استفاده از الگوریتم

سازی کردندب آنها با زیرزمینی از قهیل کرات جامد و کلر بهیه

ها نشان دادند که مدل فازی سازیتجزیه و تحلیل نتایج بهیه

تعدادی از  (2119همکاران ) رادفارد و یملکرد بهتری دابتب

ترات کربنات و نیپارامترهای کیفی آب زیرزمینی منجمله کلر، بی

درون یک سفره آب زیرزمینی واقع در کشور ایران را توسط مدل 

ANFIS ازی سبا مرور مطالعات گذبته، بهیه بینی نمودندبپیش

های مهمترین حوزه وپارامترهای کمی و کیفی آب زیرزمینی جز

هیدرولوژی است که توجه بسیاری از محققین را به وود یلم 

های مختلم هوش جلب کرده استب لاز  به ککر است که تکنیک

مصنویی به دلیل انعطاف پذیری بالا، دقت مناسب و ارزانی آنها، 

توجهی دارندب در این مطالعه، برای اولین بار محهوبیت قابل

اه مشاهداتی مشخصات کمی و کیفی آب زیرزمینی درون یک چ

در بهر کرمانشاه، واقع در کشور ایران، توسط یک مدل هوش 

که همین موضوع  بودسازی میمصنویی نوین هیهریدی بهیه

ب برای توسعه مدل هوش نشان دهنده نوآوری مقاله حاضر است

 (DE)، تکامل تفاضلی (ELM) مصنویی ابین آموزش نیرومند 

ویرهای أناسایی تبرای ب گردندبو تهدیل موجک ترکیب می

استفاده وواهد بدب  تابع وود همهستگیهای سری زمانی از داده

های هوش در ادامه با اجرای یک تحلیل حساسیت، بهترین مدل

 ثیرگذار معرفی وواهند بدبأویرهای تأمصنویی و ت

 ها؜مواد و روش

 ناحیه مورد مطالعه

مصنویی های هوش سنجی مدل؜در این مطالعه، برای ایتهار     

از مقادیر مشاهداتی چاه کرناچی واقع در بهر کرمانشاه، غرب 

ایران، استفاده بده استب مقادیر مشاهداتی بامل پارامترهای 

کربنات( آب کمی )تراز آب زیرزمینی( و کیفی )کلر و بی
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-به 2112تا  2112زیرزمینی درون چاه کرناچی واقع از سال 

مشاهداتی کرناچی در بمال کار گرفته بدب چاه هصورت ماهانه ب

 بهر کرمانشاه قرار دارد و دارای طول و یرض جغرافیایی

استب سرتاسر حابیه بمالی و برقی و  3233/30، 1223/02

های وسیله آهکهقسمتی از حابیه بمال غربی این دبت ب

نیزواصیت کارستیک دارند پوبیده بده استب  کرتاسه که اکثراً

 211-21هایی به ضخامت آبرفت زمینی دردراین دبت آب زیر

های آزاد و محهوس در دبت کرمانشاه سفرهب متر وجود دارد

آرتزین وجود دارند و مخازن آب زیرزمینی این محدوده در 

رسوبات آبرفتی دوران چهار  که نتیجه فرسایش ارتفایات 

ه متشکل یای دبت هستند، تشکیل گردیده استب اجزاحابیه

سنگ، بن، ماسه، آب بامل قلوه رسوبات در محدوده سفره

سیلت و رس است و از نظر ترکیب بیشتر از قطعات آهکی تشکیل 

ترین منهع تغذیه کننده سفره آب زیرزمینی یافته استب یمده

های های جوی در سطح دبت، آبراههنظر از ریزشموجود صرف

متعددی هستند که از دامنه ارتفایات مجاور سرچشمه گرفته و 

های فراوان بوند، همچنین وجود چشمهده دبت میوارد محدو

گرددب که یمدتاً کارستیک بوده وود بایث تغذیه آبخوان می

همچنین ضریب قابلیت انتقال سفره آب زیرزمینی در مناطق 

یلت مختلم محدوده طرح متفاوت است، در حابیه سفره به

متر مربع در روز و  211ها حدود بیب تند و ضخامت کم آبرفت

مترمربع در  11111حتی کمتر و در مناطق مرکزی تا حداکثر 

ساله از  13روز متغیر استب مقادیر مشاهداتی در یک بازه زمانی 

صورت متوسط ماهیانه استفاده بدندب به 2112تا  2112سال 

 3سال از این مقادیر مشاهداتی برای آموزش و  11یلاوه بر این، 

اندب استفاده بدههای هوش مصنویی سال برای تست مدل

به تصویر کشیده  1موقعیت جغرافیایی چاه کرناچی در بکل 

 بده استب 

 
 موقعیت جغرافیایی چاه مورد مطالعه -1شکل 
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 مدل عددی

 1ماشین آموزش نیرومند

که یک بهکه یصهی  (ELM)مابین آموزش نیرومند      

هووانگ و همکاران  لایه است اولین بار توسطپیشخور تک

صورت های ورودی را بهوزن ELMاراهه بده استب مدل  (2111)

دب کنصورت تحلیلی تعیین میهای وروجی را بهتصادفی و وزن

، (SLFFNN)با بهکه یصهی پیشخور تک لایه  ELMتنها تفاوت 

در این مدل ید  استفاده از بایاس برای نرون وروجی استب 

های لایه مخفی های لایه ورودی با همه نروننرونهوش مصنویی 

های لایه مخفی با استفاده از یک بایاس در ارتهاط استب نرون

-واند بهتهای مخفی میسازی نرونآیندب تابع فعالوجود میهب

که برای نرون لایه حالیای بابد درصورت تابع پیوسته تکه

های از الگوریتم ELMصورت وطی استب مدل وروجی به

کند که در ها استفاده میها و بایاسمختلفی جهت محاسهه وزن

همراه داردب توجه زمان آموزش بهکه را بهنتیجه کاهش قابل

نود  nایه با تعداد لوور تکیصهی پیشتوصیم ریاضی بهکه

 (ب2111 هووانگ و همکاران) بودصورت زیر بیان میمخفی، به

(1)    
1

, ,
n

n i i i

i

f x G a b x



 

𝑎𝑖) وروجی، گرها  و  iمخفی  گرهوزن بین  iβکه  ∈ 𝑅𝑛)  ia  و

ib  های مخفی و گرهفناکتورهنای آموزش, x)i, biG(a  وروجی

)که دارای  g(x) سننازیاسننتب تابع فعال xا  برای ورودی  i گره

را  x)i, biG(a ,مخفی افزاینده  گرهبابند( برای انواع مختلفی می

 ب(2111 هووانگ و همکاران) توان به بکل زیر بازنویسی کردمی

(2)    , , .i i i iG a b x g a x b 
 

اده ها استفمنظور محاسهه وروجی پاسخ نرونهاز توابع فعالیت ب

بخش تشکیل بده است که بامل  دوها از بودب رفتار نرونمی

 ایها و تابع فعالیت استب زمانی که مجمویهمجموع وزنی ورودی

دست آوردن هبود، برای بدار ایمال میاز سیگنال ورودی وزن

-بودب همچنین برای نروناستفاده می سازیفعالپاسخ از توابع 

ود بیکسان استفاده می سازیفعالهای یکسان از توابع های لایه

که ممکن است وطی و یا غیروطی بابندب در توابع وطی یک 

بود و درتوابع غیروطی یک وط گراف وطی مستقیم کشیده می

                                                           
1 Extreme Learning Machine (ELM) 

بود و با توجه به اینکه در توابع غیروطی منحنی دار ترسیم می

-میزان متغییرهای ورودی ووروجی ثابت نیستند مشکلات طهقه

که  ELMغیروطی  سازیفعالبندی در آنها معمول استب توابع 

ی ادر این مطالعه مورد بررسی قرار گرفته است بامل تابع پله

(hardlim) سیگموید ،(sig) سینوسی ،(sin) بایاس مثلثی ،

(tribas)  و بایاس بعایی(radbas)  استب درELMها و ، وزن

صورت تصادفی های لایه ورودی و مخفی بهها بین نرونبایاس

های لایه مخفی برای هر سازی نرونالبوندب فعاوتصاص داده می

نرون درلایه  ”j“با تعداد ELMنمونه آموزبی در یک بهکه 

نمونه آموزبی، از رابطه زیر  ”k“نرون ورودی و تعداد  "i“مخفی، 

 (ب2111 هووانگ و همکاران) بودمحاسهه می

(3)   jk ji ik jH g W X B 
 

 jiWسازی غیروطی پیوسته بابد، می تواند هر تابع فعال (.)gکه 

، بایاس نرون لایه  jBا ، jا  و نرون لایه مخفی iوزن نرون ورودی 

امین نمونه آموزبی و kورودی نرون ورودی برای  ikXا ، jمخفی 

ikH سازی ماتریا فعالj امین نرون لایه مخفی برایk  امین نمونه

لایه مخفی های سازی همه نرونکه فعالطوریهآموزبی است ب

برای نمونه های مورد استفاه در آموزش توسط این ماتریا اراهه 

 Hردیم استب ماتریا  kستون و  jبودب در این ماتریا می

ودب بینوان ماتریا لایه مخفی وروجی بهکه یصهی بیان میبه

های لایه مخفی و وروجی با استفاده از برازش های بین نرونوزن

یر هدف در حالت آموزش در برابر حداقل مربعات برای مقاد

کار ههای لایه مخفی برای هر نمونه آموزبی، بهای نرونوروجی

توان به بکل زیر بیان بود که معادل ریاضی آن را میبرده می

 (ب2111 هووانگ و همکاران) کرد

(0) H T   

(2)  1 1
,..., j j

  



 

های لایه نشان دهنده وزن بین نرون لایه وورجی و نرون βکه 

های دهنده مقادیر هدف برای نمونهبردار نشان Tمخفی است و 

 هووانگ و همکاران) بودصورت زیر بیان میآموزش است که به

 (ب2111

(1)  1 1
,..., k k

T T T



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هووانگ و ) توان از رابطه زیر محاسهه کردها را مینهایتا وزن

 (ب2111 همکاران

(2) H T   

 که در آن:

(2)  
   

   

1 1 1

1 1

, , ... , ,

, , ...

, , ... , ,

L L L

N L L N N L

G a b x G a b x

H a b x

G a b x G a b x


 
 

  
 
 

 

(9) 
1

T

T

L L m








 
 

  
 
   and 

1

T

T

L L m

T

T

T


 
 

  
 
    

𝑎̃که = 𝑎1, … , 𝑎𝐿; 𝑏̃ = 𝑏1, … , 𝑏𝐿; 𝑥̃ = 𝑥1, … , 𝑥𝐿، β  بردار وزن

بهه معکوس  ʹHهای مخفی و لایه پنهان و های لایهبین نرون

Moore-Penrose ماتریا H  استبT های نمونهبردار بین وزن-

 توان گفتهای آموزبی استب با توجه به توضیحات اراهه بده می

بامل دو مرحله است: مرحله اول، اوتصاص  ELMکه آموزش 

های لایه پنهان و محاسهه ها به نرونها و بایاستصادفی وزن

های و مرحله دو ، محاسهه وزن Hوروجی لایه پنهان ماتریا 

 Hماتریا  Moore-Penroseبهه معکوس وروجی با استفاده از 

مختلمب روند آموزش  های آموزبیو مقادیرهدف برای نمونه

ماتریا لایه  Moore-Pensoreجهت پیدا کردن بهه معکوس 

که از سریت بالاتری نسهت به طوریه، سریع است ب(H)پنهان 

که  مارکوآردت-های مهتنی بر تکرار رایج مانند لونهرگالگوریتم

، گیردوطی را در بر نمیسازی غیردر آن هیچ نوع روالی از بهینه

 توجهیطور قابلبرووردار استب بنابراین زمان آموزش بهکه به

از تعداد با استفاده  ELM(ب مدل Huang, 2006یابد )کاهش می

ند کبینی فضای ورودی تصافی غیروطی کار میزیادی از پیش

 که هر نرون با یک نمونه تصادفی منفرد در ارتهاط استب طوریهب

 تکامل تفاضلی

های یکی از تکنیک(DE) سازی تکامل تفاضلی روش بهینه     

 سازی فراکاوبی است که توسطجدید در زمینه بهینه نسهتاً

 اویر هایسالاراهه بده استب در ( 1992استورن و پرایا )

                                                           
2 Self-Adaptive Extreme Learning Machine  

 برای سریع و روبی قدرتمند ینوانبه تفاضلی تکامل الگوریتم

است و  بده معرفی پیوسته فضاهای در سازیبهینه مساهل

ب دارد ناپذیرمشتق توابع غیروطی سازیبهینه در ووبی توانایی

 یک ایجاد با الگوریتم تکاملی، این هایالگوریتم دیگر همانند

 یملگرهایی ایمال با سباب کندکار میبه بروع اولیه جمعیت

 در و بده تشکیل نسل فرزند تقاطع، و جهش ترکیب، بامل

 از والد نسل با فرزند نسل دارد، نا  انتخاب مرحله که بعد مرحله

 بود،می سنجیده هدف تابع توسط که میزان بایستگی برای

وارد  بعدی نسل ینوانبه ایضا بهترین سبا گرددبمقایسه می

 ادامه مطلوب نتایج به رسیدن تا یمل این گردندبمی بعد مرحله

ای هالگوریتم تکامل تفاضلی یکی از بهترین الگوریتم یابدبمی

های هوش سازی است که برای افزایش یملکرد الگوریتمبهینه

ازی سبهینه بودب در مطالعه حاظر، الگوریتممصنویی استفاده می

تکامل تفاضلی بایث بههود یلمکرد مدل مابین آموزش نیرومند 

های هوش مصنویی را به بکل وواهد بد و انعطاف پذیری مدل

سازی مانع از دهدب این ابزار بهینهای افزایش میملاحظهقابل

سازی محلی وواهد بد و مقادیر بهینه را در کل دامنه مورد بهینه

 کردب مطالعه پیدا وواهد

 (SAELM) 2ماشین آموزش نیرومند خود تطبیقی

صورت وود تطهیقی به استفاده از الگوریتم تکامل تفاضلی     

های موجود مانند پارامترهای کنترل توانایی غلهه بر محدودیت

رو، را داراستب از این trialدر الگوریتم، انتخاب استراتژی بردار 

جهت  (SAELM)تطهیقی الگوریتم مابین آموزش نیرومند وود 

های نود مخفی، های ورودی بهکه و بایاسسازی وزنبهینه

اراهه بده استب با دابتن مجمویه ( 2112کاهو و همکاران ) توسط

، g(x)سازی مخفی و تابع فعال گره Lهای آموزبی، تعداد داده

 نویسیتوان مابین آموزش نیرومند وود تطهیقی را فرمولمی

ابتدا جمعیت اولیه با استفاده از بردارهای  کردب بدین منظور،

 بگیرندکه نودهای مخفی را در بر می (NP)جمعیت 
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 تبدیل موجک

 یسر هایداده وجز قیتحق نیمورد استفاده در ا هایداده     

نوسان و دوره  یدارا یمعمول یهاهستند که بر ولاف داده یزمان

 یریگنوسان یمطالعه برا نیموجک در ا لیبازگشت هستندب تهد

استفاده بده استب یلاوه بر  یزمان یسر هایداده هایفرکانا

موجک دقت  لیتهد وواهید کردطور که مشاهده همان ،نیا

وواهد بههود  یبه بکل محسوس زیرا ن یهوش مصنوی هایمدل

ای از توابع ریاضی است که برای موجک دستهکلی، طوربه بداد

رود و می کارههای فرکانسی آن بته به مولفهتجزیه سیگنال پیوس

های هوش مصنویی را سازی و افزایش دقت مدلتوانایی بهینه

نیز داردب این روش یک آنالیز طیفی مستقل از زمان است که به 

های منظور توصیم مقیاس زمانی فرایندها و روابط آنها، سری

تهدیل کندب فرکانا از هم جدا می-زمانی را در فضای زمان

صورت ترکیب زمانی را بهموجک همانند تهدیل فوریه، سری

گیردب یکی از نظر می(، درbaseوطی از چند تابع اصلی )

مشخصات اصلی تهدیل موجک این است که این تهدیل توانایی 

طور دست آوردن اطلایات در زمان، تناوب و موقعیت را بههب

ب تهدیل موجک (1991)میسیتیت و همکاران،  استا همزمان، دار

است هرچند که ا پیوسته توانایی یملکرد در هر مقیاس را دار

محاسهه ضرایب موجک در هر مقیاس بسیار مشکل است و 

دب بابنیازمند زمان محاسهاتی بالا و تولید حجم زیادی داده، می

ها و مجمویه از مقیاسدر انفصال تهدیل موجک تها یک زیر

های ورودیبودب منظور انجا  محاسهات، انتخاب میها بهقعیتمو

های ویرهای موثر دادهأصورت تمدل باید تعیین بوند که به

بودب در این مطالعه از تابع وود همهستگی سری زمانی اراهه می

(ب با توجه 2ویرهای موثر اسفتاده می بود )بکل أجهت تعیین ت

همهستگی اراهه بده، وودبا همان توابع  ACFبه نمودارهای 

ی مورد مطالعه در های مختلفی برای هر یک از پارامترهاورودی

 ببودبه برح زیر اراهه می این پژوهش

(11) 

GWL: 

))1(()(:1  tGWLftGWLM
 

))2(),1(()(:2  tGWLtGWLftGWLM
 

))3(),2(),1(()(:3  tGWLtGWLtGWLftGWLM

))4(),3(),2(),1(()(:4  tGWLtGWLtGWLtGWLftGWLM  

(11) 

CL: 

))1(()(:1  tCLftCLM
 

))2(),1(()(:2  tCLtCLftCLM
 

))3(),2(),1(()(:3  tCLtCLtCLftCLM
 

))4(),3(),2(),1(()(:4  tCLtCLtCLtCLftCLM
 

))12(),1(()(:5  tCLtCLftCLM
 

))12(),2(),1(()(:6  tCLtCLtCLftCLM
 

))12(),3(),2(),1(()(:7  tCLtCLtCLtCLftCLM
 

))12(),4(),3(),2(),1(()(:8  tCLtCLtCLtCLtCLftCLM
  

(12) 

HCO3: 

))1(3()(3:1  tHCOftHCOM
 

))2(3),1(3()(3:2  tHCOtHCOftHCOM
 

)))3(3),2(3),1(3()(3:3  tHCOtHCOtHCOftHCOM
 

))4(3),3(3),2(3),1(3()(3:4  tHCOtHCOtHCOtHCOftHCOM
 

))12(3),1(3()(3:5  tHCOtHCOftHCOM
 

))12(3),2(3),1(3()(3:6  tHCOtHCOtHCOftHCOM
 

))12(3),3(3),2(3),1(3()(3:7  tHCOtHCOtHCOtHCOftHCOM
 

))12(3),4(3),3(3),2(3),1(3()(3:8  tHCOtHCOtHCOtHCOtHCOftHCOM
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 پارامترهای کمی وکیفی مورد مطالعه در این پژوهش های سری زمانینمودارهای تابع خود همبستگی برای داده -2شکل 
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های هوش به بیان دیگر، در این مطالعه برای توسعه مدل

های سری زمانی که مصنویی مختلم از تأویرهای موثر داده

همهستگی بناسایی بدند استفاده گردیدب به توسط تابع وود

تأویرهای موثر های هوش مصنویی از ترکیب بیان دیگر، مدل

 های سری زمانی تولید بدندبداده

 های هوش مصنوعیمعیارهای بررسی مدل

های یددی معرفی بده در این مقاله، برای ارزیابی دقت مدل     

 ، باو  یملکرد(R) ضریب همهستگیهای آماری از باو 

(VAF)وطای مربعات میانگین ریشه ، (RMSE)  باو ،

وری ضریب بهرهو (MAE)  میانگین، وطای مطلق (SI) پراکندگی

)یظیمی و  گرددصورت زیر استفاده میبه (NSC)نش ساتکلیم 

 (ب2112همکاران 

(13) 
  
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(10) 
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(11) 
O
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(12) 
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


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بینی بده مقادیر تراز پیش 𝐹𝑖مقادیر مشاهداتی،  𝑂𝑖 اینجادر 

برابر  nمیانگین مقادیر مشاهداتی و  𝑂̅یددی،  هایوسیله مدلبه

 Rهای آماری نزدیک بودن باو  استب تعداد مقادیر مشاهداتی

به یدد یک به معنای همهستگی بالای مدل یددی با  NSCو 

و  RMSE ،SIمقادیر مشاهداتی است اما نزدیک بود مقادیر 

MAE معنای کم بودن وطای مدل یددی و دقت بالای به صفر به

لاز  به ککر است که در این مطالعه مقادیر تراز آب بابدب آن می

 2112از سال  ساله13در یک بازه زمانی  3HCOو  Clزیرزمینی، 

اندب همچنین، صورت ماهانه مورد بررسی قرار گرفتهبه 2112تا 

سال برای  3ده سال از این مقادیر مشاهداتی برای آموزش و 

های هوش مصنویی استفاده گردیدب در ادامه تنها آزمون مدل

 گرددبنتایج حالت آزمون اراهه می

 نتایج و بحث

 تراز آب زیرزمینی

و  SAELMهای مختلم ؜به ارزیابی مدلدر این بخش      

WSAELM بینی ؜برای پیشGWL بودب با توجه به پرداوته می

توسعه داده  WSAELMو  SAELM(، چهار مدل 11معادله )

-به VAFو  RMSE ،MAE، مقادیر SAELM 1 اندب برایبده

هستندب این در حالی  222/21و  211/1، 122/1ترتیب مساوی با 

 SAELM 3و  SAELM 2های برای مدل NSCاست که مقادیر 

های بابندب مقادر باو می 202/1و  212/1ترتیب مساوی با به

ترتیب مساوی به SAELM 4برای مدل  SIو  RMSE ،Rآماری 

این در حالی است  اندبآمده دستهب 1110/1و  922/1، 220/1با 

و  WSAELM 1های برای مدل VAFکه مقدار باو  آماری 

WSAELM 2 هستندب برای  002/91و  231/22ترتیب برابر به

ترتیب به NSCو  RMSE ،MAEنیز مقادیر  WSAELM 3مدل 

اندب مقادیر تخمین زده بده 921/1و  221/1، 311/1مساوی با 

ترتیب نیز به WSAELM 4برای مدل  SIو  R ،VAFهای باو 

های بابندب نتایج باو می 1112/1و  021/92، 922/1برابر با 

 WSAELMو  SAELMهای ماری محاسهه بده برای مدلآ

 تصویر کشیده بده استب به 3در بکل  GWLسازی جهت بهیه
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 WSAELMو  SAELMهای مختلف سازی تراز آب زیرزمینی توسط مدلهای آماری محاسبه شده برای شبیهشاخص -3شکل 

و  SAELMهای توسط مدل GWLسازی بر اساس نتایج بهیه

WSAELM مدل ،SAELM 3  وWSAELM 4 ینوان مدلبه-

را  GWLمقادیر  SAELM 3بوندب مدل های برتر بناسایی می

کندب این سازی میبهیه (t-3)و  (t-2)، (t-1)ویرهای أبر حسب ت

مقادیر تابع هدف را بر  WSAELM 4در حالی است که مدل 

نمایدب لاز  به ککر بینی میپیش (t-4)و  (t-3)، (t-2)، (t-1)حسب 

نیز دقت بهتری در مقایسه با مدل  WSAELM 4است که مدل 

SAELM 3 سازی بنابراین برای بهیه داردبGWL مدل ،

WSAELM 4 بودب نتایج بهیهینوان مدل برتر انتخاب میبه-

-به WSAELM 4و  SAELM 3های توسط مدل GWLسازی 

 نشان داده بده استب 0آنها در بکل  همراه نمودارهای پراکندگی

 

 
 های برترسازی شده توسط مدلمقایسه تراز آب زیرزمینی مشاهداتی با مقادیر شبیه -4شکل 
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 کلر

 WSAELMو  SAELMهای در این قسمت به ارزیابی مدل     

 معادلهبودب با توجه به پرداوته می Clبینی مختلم برای پیش

اند تعریم بده WSAELMو  SAELM، هشت مدل متمایز (11)

 2آماری محاسهه بده برای آنها در بکل  هایکه نتایج باو 

برای  Rها، مقدار سازیقابل مشاهده استب بر اساس نتایج بهیه

ترتیب به SAELM 3و  SAELM 1 ،SAELM 2های مدل

ندب لاز  به ککر اآمده دستهب 222/1و  290/1، 212/1مساوی با 

 SAELM 6و  SAELM 4 ،SAELM 5های است که برای مدل

هستندب  120/1و  122/1، 122/1ترتیب برابر با به MAEمقدار 

 SAELMهای برای مدل NSCهمچنین، مقدار باو  آماری 

این  بابندبمی 111/1و  192/1ترتیب برابر با به SAELM 8و  7

 WSAELM 1 ،WSAELM 2های در حالی است که برای مدل

ترتیب مساوی با مقدار ضریب همهستگی به WSAELM 3و 

اندب برای مدل محاسهه بده 912/1و  911/1، 290/1

WSAELM 7  مقادیرRMSE ،SI  وMAE ترتیب برابر با به

اندب یلاوه بر این، تخمین زده بده 122/1و  192/1، 121/1

 WSAELM 8برای مدل  Rو  NSC ،VAFهای مقادیر باو 

 بابندبمی 919/1و  092/20، 211/1ترتیب مساوی با به

 

 

 
 WSAELMو  SAELMهای مختلف سازی کلر توسط مدلهای آماری محاسبه شده برای شبیهشاخص -5شکل 

های هوش مصنویی، توسط مدل Clسازی پارامتر با توجه به بهیه

های و درمیان مدل SAELM 2مدل  SAELMهای در میان مدل

WSAELM  نیز مدلWSAELM 8  دارای بیشترین دقت و

را بر  Clمقادیر  SAELM 2کمترین مقدار وطا هستندب مدل 

نمایدب این در حالی سازی میبهیه (t-2)و  (t-1)ویرهای أحسب ت

مقادیر تابع هدف را توسط  WSAELM 8است که مدل 

اندب بینی کردهپیش (t-12)و  (t-4)،  (t-3)، (t-2)، (t-1)ویرهای أت

ای به بکل قابل ملاحظه WSAELM 8یلاوه بر این دقت مدل 

سازی بهیه Clبیشتر بودب مقایسه مقادیر  SAELM 2از مدل 

با مقادیر  WSAELM 8و  SAELM 2های بده توسط مدل

نشان  1مشاهداتی به همراه نمودارهای پراکندگی آنها در بکل 

 دبانداده بده
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 های برترسازی شده توسط مدلمقایسه مقادیر کلر مشاهداتی با مقادیر شبیه -6شکل 

 کربنات؜بی

و  SAELMهای این قسمت به ارزیابی دقت مدلدر      

WSAELM سازی برای بهیهHCO3 بودب با توجه پرداوته می

توسعه داده  WSAELMو  SAELM(، هشت مدل 12به معادله )

های آماری محاسهه بده توسط نتایج باو  2اندب در بکل بده

ینوان مثال، مقدار کشیده بده استب به ها به تصویراین مدل

 SAELM 1ضریب همهستگی و باو  پراکندگی برای مدل 

اندب این در حالی آمده دستهب 111/1و  219/1ترتیب مساوی با به

و  SAELM 2 ،SAELM 3های برای مدل VAFاست که مقدار 

SAELM 4 هب 222/29و  292/21، 131/21ترتیب برابر با به-

نیز  SAELM 5اندب لاز  به ککر است که برای مدل آمده دست

و  213/1، 212/1ترتیب مساوی با به Rو  NSC ،RMSEمقادیر 

، WSAELM 1های هستندب در مقابل، برای مدل 912/1

WSAELM 2  وWSAELM 3  مقدار باو  آماریNSC به-

هستندب این در حالی  919/1و  913/1، 299/1ترتیب مساوی با 

 WSAELM 5 ،WSAELMهای برای مدل NSCاست که مقدار 

 939/1و  291/1، 211/1ترتیب برابر با به WSAELM 7و  6

، MAEنیز مقادیر  WSAELM 8اندب برای مدل تخمین زده بده

RMSE  وR 921/1و  131/1، 111/1وی با ترتیب مسابه 

 اندبمحاسهه بده

های مختلم هوش ؜توسط مدل 3HCOسازی ؜با توجه به بهیه

ینوان ؜به WSAELM 4و  SAELM 5های ؜مصنویی، مدل

ها مقادیر تابع هدف را با بوندب این مدلهای برتر معرفی می؜مدل

کمترین مقدار وطا و بیشترین همهستگی با مقادیر مشاهداتی 

را بر حسب  3HCOمقادیر  SAELM 5کنندب مدل ؜سازی می؜بهیه

نمایدب این در حالی است ؜سازی میبهیه (t-12)و  (t-1)ویرهای أت

ویرهای أمقادیر تابع هدف را بر حسب ت WSAELM 4که مدل 

(t-1) ،(t-2) ،(t-3)  و(t-4) نمایدب مقادیر بینی میپیشHCO3 

مقادیر مشاهداتی سازی بده توسط این دو مدل برتر با بهیه

-قابل مشاهده می 2همراه نمودارهای پراکندگی آنها در بکل به

 بابدب
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 WSAELMو  SAELMهای مختلف کربنات توسط مدلسازی بیهای آماری محاسبه شده برای شبیهشاخص -7شکل 

 

 

 
 های برترسازی شده توسط مدلکربنات مشاهداتی با مقادیر شبیهمقایسه مقادیر بی -8شکل 
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 WSAELM، مدل (GWL)سازی تراز آب زیرزمینی برای بهیه

بودب لاز  به ککر است که ینوان مدل برتر انتخاب میبه 4

ینوان موثرترین نیز به (t-4)و  (t-3)، (t-2)، (t-1)ویرهای أت

-توسط مدل برتر معرفی می GWLبینی ویرها برای پیشأت

 گردندب

ینوان بهترین مدل هوش نیز به WSAELM 8یلاوه بر این، مدل 

ویرهای أگرددب همچنین، تمعرفی می Clمصنویی جهت تخمین 

(t-1) ،(t-2) ،(t-3)  ،(t-4)  و(t-12) ثیرگذارترین أینوان تبه

 Clسازی های سری زمانی جهت بهیهویرهای ورودی دادهأت

 WSAELMنیز مدل  3HCOبینی برای پیش بوندبانتخاب می

گرددب لاز  به ینوان بهترین مدل هوش مصنویی معرفی میبه 4

ها را با استفاده کربناتیادآوری است که مدل مذکور مقادیر بی

سازی کرد بنابراین مدل (t-4)و  (t-3)، (t-2)، (t-1)ویرهای أاز ت

های سری زمانی ویرهای دادهأویرها تاثیرگذارترین تأاین ت

 کربنات هستندببینی بیجهت پیش

 تحلیل عدم قطعیت

های هوش مصنویی یک در ادامه برای بررسی یملکرد مدل     

بودب در این قسمت با انجا  یک تحلیل ید  قطعیت اجرا می

های هوش مصنویی تحلیل ید  قطعیت نحوه یملکرد مدل

WSAELM  3که مقادیرGWL, Cl, HCO  توسط آنها تخمین

طورکلی تحلیل ید  زده بده، مورد ارزیابی قرار وواهد گرفتب به

 های یددیقطعیت یک تحلیل کارآمد جهت ارزیابی یملکرد مدل

یهارت دیگر، تحلیل ید  قطعیت برای بوندب بهاستفاده می

های یددی و بررسی بینی بده توسط مدلسنجش وطای پیش

-کلی وطای پیشطوربودب بهجرا میها انحوه یملکرد این مدل

زی سابینی بده توسط مدل یددی برابر است با مقادیر بهیه

 است )iO(منهای مقادیر مشاهداتی  )iP(بده توسط مدل یددی 

(iO-i=Pie ب)ت صوربینی بده بههمچنین، میانگین وطای پیش

1

n

ii
e e


 استاندارد انحراف بودب همچنین، محاسهه می

صورت بینی بده بهمقادیر وطای پیش

 
2n

e ii 1
S e e / n 1


   بابدب لاز  به ککر است که منفی می

دهد که مدل یددی دارای یملکردی نشان می eبودن مقدار 

 قعیبیشتر از وابه معنای  eاست و مثهت بودن  کمتر از واقعی

و  eبودن مدل یددی استب همچنین، با استفاده از پارامترهای 

eS بینی ایجاد یک باند اطمینان در اطراف مقادیر وطای پیش

صورت تقریهی منجر به ± eS10/1 بودب سبا با استفاده ازمی

ب (2112)یظیمی و همکاران  گرددباند اطمینان می %95به 

 1در جدول های برتر در تحلیل ید  قطعیت مدل پارامترهای

با  یرض باند ید  قطعیتها قابل مشاهده استب در این جدول

WUB  95با  بینی بدهوطای پیش  %95و% PEI  نشان داده

 WSAELMبودب با توجه به نتایج تحلیل ید  قطعیت، مدل می

 بیشتر از واقعیدارای یملکردی  GWLسازی برای بهیه 4

و  Clهستند در حالی که این مدل هوش مصنویی برای تخمین 

HCO3  سازی داردب برای بهیه کمتر ازیملکردیGWL ،Cl  و

HCO3  توسط این مدل، مقدارWUB ترتیب مساوی بابه 

 آمدندب دستهب -132/1و  -123/1، -121/1

 WSAELM 4قطعیت مدل  نتایج تحلیل عدم -1جدول 

95% PEI WUB eS 𝒆̅ Model Parameter 

 WSAELM 4 GWL 122/1 101/1 -121/1 111/1تا  112/1

 WSAELM 4 Cl -110/1 111/1 -123/1 -122/1تا  112/1

 WSAELM 4 HCO3 -123/1 112/1 -132/1 -122/1تا  111/1
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بارندگی ماهیانه تغییرات سطح آب زیرزمینی و همچنین میزان 

سال آبی بررسی گردید که  13برای  مورد مطالعه در ناحیه

 بآ تغییراتمشخ  بد که روند آمده  دستهببراساس نتایج 

 یاونهگدر دبت در این بازه زمانی سیر نزولی دابته به زیرزمینی

متر افت سطح آب زیرزمینی در  22/2حدود  مدتکه طی این 

 توان به این نتیجه رسیدسی کلی میمخزن مشاهده بد که با برر

های چند ساله اویر و همچنین که این امر نابی از وشکسالی

ب در سه سال اویر این بازه بوده استافزایش میزان بردابت 

دارای بدت کمتری بوده و  زمانی، روند افت سطح آب تقریهاً

عادل های قهل به تتری نسهت به سالسفره در سطح بسیار پاهین

تعداد مقادیر بردابت بده  لاز  به ککر است کهرسیدب  نسهی

ماه متوالی در قالب سری زمانی مورد استفاده قرار  121برای 

موثرترین  (t-4)و  (t-3)، (t-2)، (t-1)که تأویرهای بماره  گرفتند

 های سری زمانی در این مدت بناسایی بدندبتأویرهای داده

 گیرینتیجه

مدل هیهریدی هوش مصنویی برای در این مطالعه، دو      

های سری زمانی پارامترهای کمی )تراز آب سازی دادهبهیه

کربنات( آب زیرزمینی درون یک زیرزمینی( و کیفی )کلر و بی

تا  2112چاه مشاهداتی واقع در بهر کرمانشاه، ایران، از سال 

مهمترین مطالب این صورت ماهانه استفاده بدندب به 2112

 بود:ورت زیر اراهه میصمطالعه به

، تکامل تفاضلی (ELM) از ترکیب مابین آموزش نیرومند  -

(DE) های مابین و تهدیل موجک با هم ترکیب بدند و مدل

مابین -و موجک (SAELM)آموزش نیرومند وود تطهیقی 

توسعه داده (WSAELM)  آموزش نیرومند وود تطهیقی

 بدندب 

ای هوش مصنویی هلاز  به ککر است که برای آزموش مدل -

درصد مقادیر مشاهداتی استفاده گردید و برای آزمون  21از 

 درصد باقیمانده بهره گرفته بدب  31ها از این مدل

ای هویرهای موثر دادهأت تابع وود همهستگیدر ابتدا، توسط  -

 ویرها، چهارأسری زمانی بناسایی بدند و با ترکیب این ت

و  GWLسازی برای بهیه WSAELMو  SAELMمدل 

 HCO3و  Clبینی پارامترهای هشت مدل نیز برای پیش

 تعریم گردیدب 

ای هیلاوه بر این، نتایج تحلیل حساسیت نشان داد که مدل -

هیهریدی هوش مصنویی مقادیر کمی و کیفی آب زیرزمینی 

-ینوان مثال، باو سازی کردندب بهرا با دقت مناسهی بهیه

سازی مدل بهیه برای Rو  RMSE ،MAEهای آماری 

3HCO 191/1، 112/1ترتیب مساوی با توسط مدل برتر به 

 محاسهه بدندب  929/1و 

 (t-12)و  (t-4)،  (t-3)، (t-2)، (t-1)ویرهای أیلاوه بر این، ت -

های سری ویرهای ورودی دادهأثیرگذارترین تأت ینوانبه

 معرفی بدندب  Clسازی زمانی جهت بهیه

 GWLهوش مصنویی برتر مقادیر  لاز  به ککر است که مدل -

را با  3HCOو  Clو مقادیر  بیشتر از واقعیرا با یک یملکرد 

 ببینی کردپیش کمتر از واقعییملکردی 

های هوش مصنویی ابزاری مناسب این مطالعه نشان داد که مدل

ای هسازی پارامترهای کمی و کیفی آبایتماد برای بهیهو قابل

ای هتوان به کمک آنها هزینهکه می بوندزیر زمینی محسوب می

بعدی را کاهش های سهسازیمربوط به مطالعات میدانی و بهیه

های یددی بود که در مطالعات آتی یمکرد مدلدادب پیشنهاد می

بعدی پارامترهای کمی و کیفی آب زیر سازی سهکه توانایی بهیه

 های هوش مصنویی مقایسه بوندبزمینی را دارند با مدل

 منابع

مدل بهکه  یابیب ارز1392 ب،ر ی،دهقان بحب،ع ی،نصراله ،ح ی،تراب

استان  ینیرزمیمنابع آب ز ینیبشیموجک در پ ییصه

 ب1392مهر  20انتشار آنلاین از تاریخ  ی،دروژهولوژیه بلرستان

 یدر بررس یموجک زیب استفاده از رفع نو1399 ،فب ی،دانشور وثوق

 ب(لی: دبت اردبی)مطالعه مورد ینیرزمیروند تراز آب ز

 ب22-11، 1، بماره 2ی، دوره دروژهولوژیه

 شیپ یهاب استفاده از روش1392 ،عب ی،میکرب، ف ی،دانشور وثوق

تراز آب  ینیبشیموجک در پ لیو تهد SOMپردازش 

ی، دروژهولوژیه ب: دبت آکربهر(ی)مطالعه مورد ینیرزمیز

 ب32-12، 1، بماره 3دوره 
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